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摘 要： 对比学习作为一种自监督方法，可从无标记 SAR 图像中挖掘目标表征，是 SAR 自动目标识别

（Automatic target recognition， ATR）的关键技术。但现有模型常将目标与背景整体表征，导致特征混

杂背景干扰，从而削弱模型对目标的聚焦能力。为解决这一问题，提出了一种多分支双重对比学习模

型。该模型在保留传统实例对比分支的基础上，创新性引入背景纠偏对比分支，构建了多分支对比学

习框架；通过正负样本中目标与背景的随机组合策略，并结合 ResNet50 的主干网络以及自注意力池化

增强语义特征提取，利用优化的双重对比损失函数改进目标特征学习，降低背景与目标的伪相关性；基

于 MSTAR 数据集的 Shapley 值分析验证了该模型的有效性，目标分类结果证明该方法显著增强了模

型特征提取的因果性，大大提升了 SAR ATR 算法的泛化性能。
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Abstract： Contrastive learning， as a self-supervised approach， enables the extraction of target 
representations from unlabeled SAR images， serving as a critical technique for automatic target recognition 
（ATR） in SAR. However， existing models often encode targets and backgrounds holistically， resulting in 
feature representations contaminated by background interference， which diminishes the model’s ability to 
focus on targets. To address this issue， this paper proposes a novel multi-branch dual contrastive learning 
model. Firstly， the model retains the conventional instance contrastive branch while introducing an 
innovative background correction contrastive branch， establishing a multi-branch contrastive learning 
framework. Secondly， through a random recombination strategy of targets and backgrounds in positive and 
negative samples， combined with the ResNet50 backbone network and self-attention pooling to enhance 
semantic feature extraction， an optimized dual contrastive loss function is employed to refine target feature 
learning and mitigate spurious correlations between backgrounds and targets. Finally， Shapley value 

基金项目：国家自然科学基金重点项目（41930110）；国家自然科学基金（62171224）。
收稿日期：2024⁃06⁃02；修订日期：2024⁃10⁃22



张文青  等：基于双重对比学习模型的 SAR 自动目标识别背景去偏方法

analysis based on the MSTAR dataset validates the model’s effectiveness， and target classification results 
demonstrate that this approach significantly enhances the causality of feature extraction， substantially 
improving the generalization performance of SAR ATR algorithms.
Key words: SAR ATR; self-supervised contrastive learning; representation learning; background debiasing

引   言

在 SAR 自动目标识别（Automatic target recognition，ATR）领域中，表征学习是决定目标识别性能

的关键技术之一［1］。而对比学习作为一种高效的自监督表征学习方法，因其出色的特征提取能力被广

泛应用［2］。然而，基于对比学习的模型通常将包含目标和背景的整个切片输入深度网络进行学习，导致

提取的特征不仅反映目标特性，还包含对分类任务无效的背景信息［3］。同时由于 SAR ATR 训练数据

集数据往往在相似背景条件下获取的采集特性，使得模型易对背景信息产生过度依赖。尽管背景与目

标类别无直接因果关系，但背景变化仍会削弱模型的泛化能力，影响下游分类性能。其中，以 MSTAR
数据集为例［4］，其目标类型与背景杂波高度相关［5］，研究表明，即便去除目标区域，仅利用背景杂波特

征，传统分类器的识别准确率仍可超过 99%［6］。然而，在实际应用中，目标所处的环境可能千差万别，

因此 SAR 图像中的背景杂波特性及其分布也将完全不同，从而会影响实际装备的分类性能和作战能

力。因此，表征学习模型需具备从目标切片中提取目标固有特性并抑制背景偏差的能力，以增强 SAR 
ATR 系统的泛化能力，应对环境变化挑战。

为实现对背景偏差的抑制，首先需分析目标切片中不同区域对下游识别任务的贡献，并根据贡献

差异优化表征学习模型。现有可解释性分析方法多聚焦于像素级贡献，难以定量评估区域级影响。为

此，研究人员采用基于 Shapley 值［7］的显著性图分析法，量化各区域对识别性能的贡献，为模型因果关系

提供明确指标［8］。Belloni等［9］基于此方法发现，在 SAR 图像中加入背景杂波可显著提高模型的分类性

能，李玮杰等［10］基于 Shapley 值分析了揭示训练中目标与背景区域的贡献及相互作用。因此，本文也基

于 Shapley 值的显著性图方法，将具有高效端到端结构与卓越分类性能［11］的 SimCLR 模型作为表征学

习的基础模型，量化其在训练期间目标区域和背景区域对识别结果的贡献，结果如图 1 所示。随着训练

轮次的增加，目标区域和背景区域的 Shapley 值均呈现上升趋势。这表明模型在识别目标时充分利用

了所有区域的信息，同时也反映出所学特征不仅与目标区域相关，还与背景区域存在伪相关，进而影响

模型的泛化能力。这些研究进一步表明，深度神经网络所学到的特征不仅包含了分类所需的目标信

图 1　SimCLR 模型训练过程中 SAR 图像目标区域及背景区域的 Shapley 值曲线

Fig.1　Shapley value curves of SAR target area and background area during SimCLR model training process
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息，还混杂了背景的非因果伪相关信息，导致特征对背景变化的泛化能力不足，进而降低下游任务性能。

针对这一伪相关性问题，近年研究提出了多种抑制背景影响的策略。Heiligers 等［12］将图像分割与

深度学习结合，仅输入目标区域至网络，以降低背景对分类的影响，但略牺牲准确率。Li等［13］融合自动

编码器与目标提取网络，自动学习目标特征，减少背景噪声干扰。Wang 等［14］在传统卷积神经网络中引

入压缩与激发（Squeeze and excitation，SE）模块，通过特征权重分配增强对非因果背景的抑制。Feng
等［15］提出一种基于属性散射中心（Attributed scattering center，ASC）模型的目标部分注意网络（Part at⁃
tention network，PAN），融合目标部分特征，削弱背景表达。Lewis 等［16］采用数据增强和域对齐提取鲁

棒特征。侯兴荣等［17］通过挖掘全局与局部结构信息，提升类内相似性与类间差异，增强鲁棒性。Chen
等［11］提出通过信号杂波比（Signal⁃to⁃clutter ratio，SCR）对样本进行重新加权，以减小不同类别样本间的

SCR 差异，抑制背景伪相关。Peng 等［18］提出了对比特征对齐（Contrastive feature alignment，CFA）方

法，通过对比调整高级特征与背景关系，学习可靠目标表征。此外，Li等［19］施加稀疏约束并结合对比损

失，利用辅助掩码分离目标特征并进行域对齐。然而，这些方法对表征学习模型的性能优化不足，部分

仅适用于特定数据集，缺乏普适性。因此，开发一种能够精准提取目标特征、隔离背景信息并消除伪相

关性对识别性能负面影响的方法，仍是当前自监督表征学习的核心挑战。

为应对上述挑战，本文创新性地提出了一种基于多分支结构的背景去偏双重对比学习（Dual con⁃
trastive learning for background debiasing，BDDCL）模型，旨在解决 SAR 自监督表征学习中由数据选择

偏差引发的背景区域与目标类别之间的伪相关问题。首先，选用 SimCLR 作为基础模型，独创性地引

入背景纠偏对比分支，构建了多分支对比学习框架，以解耦背景与目标信息。其次，通过精心设计的正

样本不共享背景、负样本共享相似背景的目标与背景随机组合策略，并结合残差网络（Residual network 
50，ResNet50）的主干网络以及自注意力池化增强语义特征提取，并利用优化的双重对比损失函数改进

目标特征学习，有效降低伪相关性并提升整体识别性能。最后，通过 MSTAR 数据集实验与 Shapley 值

分析，验证模型在特征因果性与分类精度方面的改进，充分展示其在复杂场景下的泛化能力与鲁棒性

提升。

1 基于双重对比学习模型的背景伪相关去偏方法  

1. 1　双重对比学习模型框架　

为了解决 SAR ATR 任务中目标类别与背景之间可能产生的伪相关偏差问题，本文基于 SimCLR
模型，提出了一种基于多分支结构的背景去偏双重对比学习模型。该模型通过在特征空间中拉近同类

目标特征之间的距离，同时区分背景相似但目标不同的样本，从而有效消除背景伪相关的影响，提升模

型的泛化能力。

如图 2 所示，BDDCL 模型采用多分支结构，即传统分支 L1
con 以及新增分支 L2

con 和 L3
con。其中，在传

统分支 L1
con 中，沿用 SimCLR 对比学习优势，利用信息噪声对比估计（Information noise⁃contrastive esti⁃

mation，InfoNCE）实例级判别损失［20］学习样本特征。具体而言，首先将两种图像增强方式 t1：T 和 t3：T ′
作用于样本 x 上，生成同一样本的不同增强视图 V 和 V ′，对于锚点样本 V，V ′为其正样本，而来自其他

图像的增强视图则被视为与之不相似的负样本。然后，模型通过实例级损失函数优化，即通过最小化

锚点样本与其正样本之间的距离，同时最大化与负样本的距离来进行学习。这种方法促使同一实例的

不同视图特征彼此靠近，而不同实例的特征则相互排斥。然而，在传统分支 L1
con 中，正样本通常来自于

同一实例的不同增强图像（如 V 和 V ′），负样本是来自不同实例的增强数据。这种样本构造策略可能导

致正样本之间具有相似的背景信息，进而使模型过度关注于背景特征；与此同时，负样本间背景的显著
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差异可能使得模型在最小化负样本间相似性时对背景特征过度敏感，降低了模型对背景变化的泛化

能力。

为解决这些问题，BDDCL 模型创新性新增 L2
con 和 L3

con 分支，通过创建与锚点样本背景区域显著不

同的样本，消除背景的伪相关性。具体而言，在新增分支 L2
con 和 L3

con 中，替换锚点样本背景为随机异类

背景，使正样本不再共享背景信息；负样本则与锚点共享背景但目标类别不同，通过替换正样本对中的

背景信息，减少背景相关性对模型的干扰。该方法分两步实施：第一步是目标区域与背景区域的分割。

通过瑞利双参数恒虚警（Constant false alarm rate，CFAR）检测算法［21］，将 SAR 图像的目标区域与背景

区域分离；第二步是构造目标区域增强视图与背景相关抑制视图。首先，目标区域增强视图主要通过

单独对锚点样本的目标区域切片施加旋转、剪切、缩放等常规的图像增强 t2：T 和 t4：T ′，从而生成目标区

域的增强视图。然后，这些增强视图被置入不同类别的背景区域中，生成对应的正样本对 V bk 和 V ′bk。

通过这种方式，构造出的正样本在目标信息上相似，均来自同一类别，但背景信息存在显著差异。其

次，背景相关抑制是将其他样本的增强目标区域放置在锚点样本的原始背景区域中，从而生成负样本

对。这些负样本具有不同的目标信息，但共享相同的背景信息。这种方法通过构建具有不同背景的正

样本对和共享相同背景的负样本对，有效减少了目标与背景一致性带来的相关性影响。同时，为了确

保正样本之间的相似性仅来源于图像本身，每一对比分支都采用相同的数据增强策略。此外，所有的

增强视图在进行对比损失评估以表征样本相似性之前，均通过权重共享的编码器和投影头进行编码，

这有助于确保特征表达的一致性并提升模型的表征学习能力。

1. 2　基于 ResNet结构的主干网络　

如图 3 所示，在实验中，首先基于 1.1 节提出的正负样本构造方式，生成同一实例的多个增强视图

vi。其次，采用 ResNet50 架构［22］作为编码器主干网络 fθ( ⋅ )，利用其残差连接机制提升特征提取能力，

将增强数据映射到特征嵌入空间中，以提取表征投影向量 h i。为了降低计算复杂度，模型在 ResNet50
模块前添加额外的 3 × 3 卷积层，用于调整输入图像尺寸。

该模型首先通过输入层接收数据，随后经过多层卷积和池化操作进行特征提取与降维。网络中包

图 2　BDDCL 模型框架

Fig.2　BDDCL model framework
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含了多个残差模块，旨在通过数个相连的卷积层和残差连接来进一步增强特征学习能力，改善训练效

果。在网络的末端，模型引入了自注意力池化层以处理最后一个残差块的输出，将其映射为一个固定

长度的一维特征向量 h i，完成特征的提取。接着，通过由两个全连接层、归一化层和激活层组成的投影

头 gφ( ⋅ )将高维表征向量 h i 映射到一个具有更好分类性能的低维特征空间，得到用于损失函数计算的

编码向量 z i。模型以改进的双对比信息最大化（Information maximization，InfoMax）损失为目标函数，通

过反向传播算法优化模型并更新模型参数。

为进一步降低计算开销，正样本通过对锚点样本背景进行变换生成增强视图。在目标与背景解耦

后，正样本根据背景类别标签编码，并存入负样本字典的对应特征队列中，这些队列随后被用于计算其

他锚点样本的损失函数。在训练过程中，负样本从已生成的正样本中基于背景标签采样。负样本字典

的使用不仅减少了额外计算开销，还确保了负样本背景信息的一致性。训练完成后，所得到的编码器

fθ( ⋅ )和表征嵌入 h i 将被用于下游的分类任务。

1. 3　基于自注意力池化的表征提取与降维　

ResNet50 网络在卷积层末端采用全局平均池化层生成特征向量。然而，该方法聚焦于局部特征聚

合，可能导致信息丢失，尤其对于结构复杂的对象，其难以捕捉整体结构及部分间的关联。为此，将全

局平均池化层替换为自注意力池化层，以增强网络对全局关联性的建模能力，提升特征表达效果。

图 4 显示了该池化模块的整体结构。该模块利用多头自注意模块［23］捕捉不同位置特征点之间的依

赖关系，并通过全局信息对编码进行加权。首先，通过补丁嵌入模块来压缩和编码输入 x∈ R h × w × cx 的

局部信息，输出令牌序列 xp ∈ R
( )h × w

ε2
p

× ( )εr cx

，其中 εp 为补丁的大小，εr cx 表示输出通道数。接着，加入可学

习的位置编码到 xp 中以丰富序列信息。随后，采用多头自注意力模块模拟补丁令牌间的长期依赖关

图 3　基于 ResNet结构的主干网络框架

Fig.3　Backbone network framework based on ResNet structure
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系，生成自注意力的令牌序列 x attn，且其尺寸不变，。即 (b × h × w
ε2

p

× εr cx)，其中 b 表示批量大小。该模

块中的 3 个权重矩阵分别为 Q、K和 V。之后，空间⁃通道恢复模块解码来自 x attn 的空间和通道信息，并

将其恢复为与输入 x相同的大小。具体而言，令牌序列首先被重新变形为 (b × ε r cx × h
εp

× w
εp )，然后通

过双线性插值上采样将其扩展到原始空间分辨率 ( b × ε r cx × h × w )，再通过卷积调整通道数至 ( b ×
cx × h × w )。最后，在加权池化模块中得到从 xr 下采样的输出特征映射 π ( x )，该特征映射作为权重被

赋予到输入激活 x 中，从而生成最终的目标低维表征。这种精心设计的全局视图增强了模型捕捉样本

长程依赖关系和类内一致性特征的能力，使其能够更加有效地提取数据特征。

1. 4　对比损失函数设计　

利用多分支对比学习构建一个能抑制背景表征偏差的特征空间，并基于多分支的结构设计了本文

的对比损失函数

L= (L1
con + L 2

con + L 3
con ) /3 （1）

式中：L1
con、L2

con 和 L3
con 分别代表各自分支的损失函数并基于对比学习模型中常用的 InfoNCE 对比

损失［20］

L con = -log
exp ( )sim i，j/τ

exp ( )sim i，j/τ + ∑
k = 1

A

exp ( )sim i，k /τ
（2）

式中：sim i，j =
zT

i z j

( ) z i ⋅ z j

，z = gφ( fθ(V ) )，z i 和 z j 代表一对正样本的增强视图的表征投影，A 为负样本

的数量，fθ 表示编码器网络，gφ 代表投影头。对比学习模型的强度由温度系数 τ调制。

通过优化上述损失函数，模型有效增强了正样本的相似性，并降低了负样本的相似性，从而强化了

对目标区域语义信息的关注，抑制了从非因果背景中提取特征的可能性。因此，同类目标前景的属性

在特征空间中会彼此靠近，而不相关的背景偏差信息则会与锚点样本相互分离。经过训练后，模型能

够准确区分目标，仅从目标区域中学习与类别密切相关的稳健表征。BDDCL 模型显著减轻了 SAR 
ATR 任务中背景偏差的影响，构建出一个对背景变化高度鲁棒的表征空间。

1. 5　基于 Shapley值的表征贡献度　

为评估本文模型性能改进，通过 Shapley 值［7］定量分析输入图像中目标与背景区域对表征性能及识

别率的影响。Shapley 值源于合作博弈论，可有效衡量深度学习模型中各输入特征的贡献。在 MSTAR

图 4　非局部自注意力池化层

Fig.4　Non-local self-attention pooling layer
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数据集上，利用 Shapley 值量化目标区域和背景区域对分类任务的贡献，阐明其与目标类别的因果

关系。

Shapley 值是用于计算合作博弈中各参与者对联盟收益的贡献，其主要目标是基于每个参与者对于

所有参与联盟的平均边际贡献，公平地分配这些收益，即成员 i最终分得的收益等于该成员为所加入的

联盟创造的边际收益的平均值［8］。假设玩家的个数为 M，则这些玩家能组成 2 || M 个可能的子集。一个

博弈可看成一个函数 v：2 || M → R，每个子集都被映射到一个实数，第 i个玩家的 Shapley 值如下

ψ ( i | M ) = ∑
S ⊆ M\ { }i

|| S ！( )|| M - || S - 1 ！

|| M ！
[ a ( S ∪ { i } ) - a ( S ) ] （3）

式中：| · |为集合的元素数量，| M |为整个集合，所有不包括玩家 i的子集由 | S |表示，M\ { i }代表从集合 M

中去掉玩家 i后的子集。玩家 i参与不同联盟 S 创造的边际贡献值记为 [ a ( S ∪ { i } ) - a ( S ) ]。玩家的边

际贡献值通过使用基线 Shapley 计算，即

a ( S ) = b ( xS；x͂N\S ) （4）
式中：b ( ⋅ )表示真实类别分类的得分，基线值 x͂ 被设为 0。在本研究中，将输入的 SAR 图像中的目标区

域和背景区域视为两个玩家，并根据 Shapley 值计算其分别对模型识别率的贡献。

2 BDDCL模型算法  

2. 1　算法设计与分析　

现有主流对比学习算法（如 SimCLR［9］、MoCo［24］、BOYL［25］、SwAV［26］）在处理目标切片图像时，普

遍将目标与背景作为一个整体进行表征学习。这种策略使得模型提取的特征不仅包含与下游分类任

务相关的目标信息，还混杂了大量无关的背景信息，从而在 SAR 图像分类中易受背景干扰，影响识别精

度和泛化能力。针对 SAR 图像中背景信息对下游分类任务的干扰，本文提出了一种基于双重对比学习

的 BDDCL 模型算法。该算法在传统对比学习框架的基础上，新增了一个背景对比学习分支，旨在有效

抑制背景信息对表征学习的影响。

BDDCL 模型首先通过图像分割技术，将 SAR 图像分解为目标区域和背景区域。随后，通过将目

标区域与随机选取的不同背景区域合成，构造出用于背景对比学习的样本：（1）锚点样本，即原始目标

切片；（2）正样本集，通过背景变换生成的具有不同背景的目标样本；（3）负样本集，与锚点共享相同背

景但目标不同的样本；（4）不同目标但背景相同的样本。这些样本共同参与特征学习过程，以实现目标

信息与背景信息的分离。

背景对比学习分支采用对比学习的核心原则，即在特征空间中拉近锚点与正样本的距离，同时推

远锚点与负样本的距离。具体而言，正样本因具备显著不同的背景，这一机制促使模型聚焦于目标区

域的共有特征而非背景的多样性信息，从而降低了背景特征在表征中的占比。同时，尽管负样本与锚

点共享相同背景，对比学习仍会增大两者之间的特征距离。此过程进一步削弱了背景信息的影响，使

模型更关注目标的区分性特征。通过迭代训练优化，本算法逐步精炼特征表征，最终收敛时，学得的特

征主要来源于目标区域。这一结果与传统对比学习模型的混合表征（目标与背景信息并存）形成鲜明

对比。BDDCL 通过新增的背景分支，实现了对背景信息的显式抑制和对表征学习的纠偏，为 SAR 图

像分类任务提供了更纯净的目标特征。

2. 2　算法整体流程　

基于上述设计，本文提出的 BDDCL 模型表征提取流程如表 1 所示。算法通过双重对比学习机制，

结合目标和背景分支，优化特征提取过程。
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表 1　BDDCL模型算法步骤

Table 1　BDDCL model algorithm step

BDDCL 模型算法步骤

输入：批次大小 N，样本集 X = { x1,x2,⋯,xM }；样本集前景 F = { f1,f2,⋯,fM }；样本集背景 B = { b1,b2,⋯,bM }；温
度系数 τ，编码器 fθ ( · )，投影头 gφ ( · )，数据增强组合 T，负样本字典 D

for一个训练批次的数据 { xk } N

k = 1
 do

获得相应的前景图片 { fk }
N

k = 1
，背景图片 { bk } N

k = 1

获得两个数据增强函数 t,t ′：t ∼ T,t ′∼ T

for all k ∈ { 1,2,…,N } do
针对 N张图片，分别进行两次数据增强，获得 2N张视图：

第一次数据增强：V k = t ( xk ), h k = f (V k ), z k = g ( h k )
V k：第一次数据增强视图;h k：自注意力池化将输出激活展开得到的一维特征向量;z k：高维特征向量 h k 映射得到编

码向量

第二次数据增强：V k + N = t ( xk ), h k + N = f (V k + N ), z k + N = g ( h k + N )
V k + N：第二次数据增强视图;h k + N：自注意力池化将输出激活展开得到的一维特征向量;z k + N：高维特征向量 h k + N

映射得到编码向量

根据背景标签将 zpos
k 加入负样本字典 D：

V f
k = t ( fk ),V pos

k = V f
k + b index ( index ≠ k )，hpos

k = f (V pos
k ), zpos

k = g (V pos
k )

V f
k：前景图片的第一次数据增强视图; V pos

k ：前景增强视图与不同背景图片构造样本视图; hpos
k ：自注意力池化将输

出激活展开得到的一维特征向量；zpos
k ：高维特征向量V pos

k 映射得到编码向量

根据背景标签将 zpos
k + N 加入负样本字典 D′：

V f
k + N = t ′( fk + N ),V pos

k + N = V f
k + N + b index ( index ≠ k + N )，hpos

k + N = f (V pos
k + N ), zpos

k + N = g (V pos
k + N )

V f
k + N：前景图片的第二次数据增强视图; V pos

k + N：前景增强视图与不同背景图片构造样本视图; hpos
k + N：自注意力池化

将输出激活展开得到的一维特征向量；zpos
k + N：高维特征向量V pos

k + N 映射得到编码向量

end for
计算 InfoNCE实例级判别损失，即L 1

con 分支对比损失：

L 1
con =-∑

i = 1

2N

log
exp ( )zi ·zT

p /τ

∑
k = 1,k ≠ i

2N

exp ( )zi ·zT
k /τ

从负样本字典 D中取出与 zi ( i ∈[1,N ] )具有相同背景标签的负样本 di，数量为 A，计算L 2
con 分支对比损失：

L 2
con =-∑

i = 1

N

log
exp ( )zi · ( )zpos

i

T /τ

∑
k = 1

A

exp ( )zi ·d T
k /τ

从负样本字典 D′中取出与 zi ( i ∈[ N + 1,2N ] )具有相同背景标签的负样本 di，数量为 A，计算L 3
con 分支对比损失：

L 3
con =- ∑

i = N + 1

2N

log
exp ( )zi · ( )zpos

i

T /τ

∑
k = 1

A

exp ( )zi ·d T
k /τ

计算最终损失函数：L=(L 1
con + L 2

con + L 3
con ) /3

更新编码器 fθ ( · )与投影头 gφ ( · )来最小化损失L
end for
输出：编码器 fθ ( · )用于提取数据集特征向量进行下游任务，并丢弃投影头 gφ ( · )

693



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 3, 2025

3 实验结果与分析  

3. 1　数据集与实验环境　

本文基于 MSTAR 数据集评估 BDDCL 模型性能，

所有实验均在标准操作条件（Standard operating condi⁃
tions，SOC）［4］下进行。为确保结果一致性，严格控制

了俯仰角、信噪比和分辨率等变量：训练集采用 17°俯
仰角数据，测试集采用 15°俯仰角数据，信噪比均大于

30 dB，分辨率为 0.3 m。为保证对比实验的公平性，训

练与测试集在同一目标类别中选用相同型号，其中

BMP⁃2 和 T⁃72 分别采用 BMP2⁃9563 和 T72⁃132 型号

构建训练集，以减少无关变量的干扰。表 2 列出目标类

型、序列号、俯仰角及样本数等数据集的详细信息。

本文的验证实验是在一台高性能GPU工作站上完成，

其硬件配置为：Intel（R） Xeon（R） Sliver 4215R CPU
（3.20 GHz）、256.0 G RAM 和  NVIDIA GeForce RTX 
3090 GPU。工作站上安装有64位Windows10系统，并安装

了python 3.7和深度学习工具包PyTorch 1.10.2。所有模型

训练与测试均在此环境下基于Python和PyTorch实现。

3. 2　模型性能评估与分析　

通过分类性能、特征贡献分析、可视化验证及运行效率等多维度评估，系统分析了 BDDCL 模型在

SAR 图像分类任务中的表现。实验结果表明，BDDCL 模型不仅在 SOC 条件下实现了高精度目标识

别，还有效抑制了背景伪相关性，并在运行效率上表现优异，充分验证了其在复杂场景下的适用性。

为全面评估 BDDCL 模型的分类性能，利用训练好的编码器从图像中提取特征后，采用 SoftMax 分

类器［27］进行性能测试，并使用定义为正确识别的样本数与总样本数的比值的正确分类概率（P cc）作为评

价模型性能的指标。表 3 展示了 BDDCL 模型在 SOC 下的识别结果混淆矩阵，矩阵对角线表示各目标

表 2　MSTAR 数据集详细信息

Table 2　Detailed information about the 
MSTAR dataset

版本

2S1

BMP2

BRDM2
BTR60
BTR70

D7

T62

T72

ZIL131
ZSU234

序列号

b01  9563

9566 c21

E⁃71
K10yt7532

c71
92v13015

A51 132

812 s7

E12
d08

样本数量

17°俯仰角

299
233
232
233
298
256
233
299
299
232
231
233
299
299

15°俯仰角

274
194
196
196
274
195
196
274
273
196
195
191
274
274

表 3　BDDCL模型在标准操作条件下的识别结果

Table 3　Recognition results of BDDCL model under SOC

类别

2S1
BMP2

BRDM2
BTR60
BTR70

D7
T72
T62

ZIL131
ZSU234
Overall

2S1
258

1
1
1
6
0
8
0
0
2

BMP2
0

189
2
0
1
0
0
0
0
0

BRDM2
12
0

267
5
8
0
1
0
3
2

BTR60
0
0
0

181
0
0
1
1
0
2

BTR70
0
1
1
0

181
0
0
0
0
0

D7
1
0
0
0
0

271
0
0
4
0

T72
1
2
0
0
0
0

252
0
0
6

T62
0
2
0
0
0
0
0

194
0
0

ZIL131
2
0
0
0
0
3
3
0

230
1

ZSU234
0
0
3
0
0
0
1
1
0

261

P cc /%
94.16
96.92
97.44
96.79
92.35
98.91
94.74
98.98
97.05
95.26
96.24
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类别正确识别的样本数。结果显示总体识别率达96.24%，具体

而言，T62 和 D7 的识别率超过 98%，BRDM2 和 ZIL131 超

过 97%，其余类别均在 92% 以上。这表明 BDDCL 模型能

够从 10 类目标中提取具有区分性的稳健特征，在原始数据

集上展现出卓越的分类性能。模型训练损失曲线如图 5 所

示，进一步反映了训练过程的稳定性。

为 探 究 上 述 高 性 能 背 后 的 特 征 学 习 机 制 并 分 析

BDDCL 模型对伪相关背景信息的抑制能力，计算了 SAR
图像目标和背景区域在训练过程中 Shapley 值的变化，结果

如图 6 所示。由图可知，目标区域的 Shapley 值在前 1 500
轮显著上升，至 3 500 轮后稳定在 0.6 左右；而背景区域的

Shapley 值始终维持在 0.1 左右，远低于目标区域。这表明

目标区域对模型特征学习的贡献显著高于背景，模型主要依赖目标信息进行分类决策，而背景信息的

影响微乎其微，与目标类别间的相关性极低，从而有效抑制了伪相关性。

鉴于 Shapley 值分析提示了背景抑制效果，为直观验证所提方法在缓解背景表征偏差问题上的作

用，采用网络可视化技术，输出经 ResNet50 第 4 个 Basic block 处理的特征图，如图 7 所示。特征图通过

亮度反映网络对图像区域的激活强度，亮度越高表示激活值越大。图 7（a）显示未纠偏时特征图整体偏

图 5　BDDCL 模型训练损失曲线

Fig.5　BDDCL model training loss curve

图 6　BDDCL 模型训练过程中 SAR 图像目标区域及背景区域的 Shapley 值曲线

Fig.6　Shapley value curves of target area and background area of SAR images during BDDCL model training process

图 7　背景纠偏前后网络特征图

Fig.7　Feature maps of the network before and after background debiasing
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暗，网络在背景区域的激活值较高，对目标关注不足，导致背景信息被过度学习；图 7（b）显示经背景纠

偏后，特征图在目标区域的激活值显著增强，而背景区域几乎无激活。这表明所提方法有效降低了背

景表征偏差，提升了模型对目标区域的关注能力。

为进一步评估 BDDCL 模型的运行效率，统计了训练和预测阶段的耗时。训练阶段使用 128 像

素×128 像素的样本，总数为 2 687，batch size 设为 16，平均完成一个训练周期耗时约 1 min。测试阶段

样本大小同为 128 像素×128 像素，总数为 2 373，batch size 为 16，预测总耗时约 31 s，平均单样本预测时

间为 13.06 ms。这些结果表明，模型在保持高性能的同时，具有较高的运行效率。

3. 3　模型对比与泛化验证　

为了全面评估所提出的 BDDCL 模型的性能，通

过与传统的对比学习模型 SimCLR［9］和 MoCo［24］的

对比，分析了在识别性能、目标区域贡献度及背景伪

相关抑制能力上的表现差异。实验在 SOC 下进行，

结果如表 4 所示。BDDCL 模型的识别率为 96.24%，

分别较 SimCLR 模型（96.16%）和 MoCo（96.08%）提

升 0.08% 和 0.16%，表明其在 SAR 图像分类中具有

优越性。进一步基于 Shapley 值评估目标区域贡献

度，BDDCL 占比达 84.0%，比 SimCLR 模型（64.7%）

和 MoCo 模型（63.5%）分别提高 19.3% 和 20.5%，而

背景区域占比显著降低。这验证了 BDDCL 模型能

有效增强目标特征表达并抑制非因果背景干扰，展现出对多种正负样本对比学习框架的普适性和背景

纠偏能力。

为验证 BDDCL 模型对陌生背景的泛化能力，设计了新测试集，保留原始图像的目标区域并将背景

替换为随机类别背景，用以测试 BDDCL 模型和 SimCLR 模型的分类性能。如表 5 所示，实验结果显

示，BDDCL 模型在陌生背景下的总体识别率达 94.35%，其中 T62 识别率达 100%，BTR60、D7、ZIL131
和 ZSU234 均超过 95%，表明其能稳定提取目标特征，对背景变化表现出显著的适应性。相比之下，

表 4　标准操作条件下实验结果

Table 4　Experimental results under SOC

参数

原始图像的 P cc/%
目标区域的 Shapley 值

目标区域的 Shapley 值

百分比/%
背景区域的 Shapley 值

背景区域的 Shapley 值

百分比/%

BDDCL
模型

96.24
0.593

84.0

0.113

16.0

SimCLR
模型

96.16
0.321

64.7

0.175

35.3

MoCo
模型

96.08
0.303

63.5

0.174

36.1

表 5　BDDCL模型对于陌生背景下图片的识别结果

Table 5　Recognition results of BDDCL model for pictures under unfamiliar background

类别

2S1
BMP2

BRDM2
BTR60
BTR70

D7
T72
T62

ZIL131
ZSU234
Overall

2S1
258

0
24
0
3
0
3
0
0
0

BMP2
0

187
0
1

12
0
0
0
0
0

BRDM2
3
0

227
4
0
0
1
0
0
1

BTR60
0
0
2

178
3
0
1
0
0
0

BTR70
0
0
4
0

176
0
0
0
0
0

D7
1
0
3
0
0

273
0
0
4
3

T72
7
0
6
1
0
0

248
0
0
3

T62
0
8
0
0
2
0
1

196
0
0

ZIL131
5
0
8
3
0
1

11
0

233
4

ZSU234
0
0
0
0
0
0
1
0
0

263

P cc /%
94.16
95.89
82.84
95.18
89.79
99.63
93.23
100

98.31
95.98
94.35
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SimCLR 模型识别率仅为 54.36%（见表 6），性能明显逊于

BDDCL 模型。分析表明，传统对比学习方法因训练时过度

依赖背景特征，在面对陌生背景时鲁棒性不足；而 BDDCL 模

型通过聚焦目标区域并有效抑制背景伪相关性，在复杂背景

中依然保持高精度分类，凸显了其优异的泛化能力和鲁棒性。

4 结束语  

本文针对 SAR ATR 深度表征学习中背景表征的偏差问题，提出了一种基于双重对比学习模型的

背景伪相关去偏方法。通过背景变化的数据增强技术构造了解耦目标与背景的正负样本对。该方法

不仅比较不同 SAR 图像目标区域，也对背景区域进行了对比，从而鼓励模型聚焦于目标前景的语义内

容，并惩罚从无关背景区域提取特征。实验结果和通过 Shapley 值进行的可解释性分析证明了所提方

法能够在保持表征性能的同时，有效减少模型对无关背景信息的过拟合，提出的背景去偏模型显著提

升了对变化背景的鲁棒性，更符合实际应用需求。
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